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基于最大方差展开法的电能质量扰动识别 

车辚辚，孔英会，陈智雄 
(华北电力大学 电气与电子工程学院，河北 保定 071003) 

摘要：针对电能质量扰动(power quality disturbance，PQD)的复杂性，提出了一种基于最大方差展开

(maximum variance unfolding，MVU)非线性流行学习的 PQD 特征提取方法，结合分类器算法完成

了对 PQD 识别。对 PQD 信号进行小波分解得到信号的小波能量作为原始特征集;通过 MVU 算法对

原始特征集进行压缩,由于在算法中引入核函数将非凸二次规划转化为凸半正定最优化问题，从而

得到信息量更集中且很好保持训练数据分布边界的低维PQD特征；结合分类器算法完成PQD识别。

实验结果表明，MVU 算法约简后得到 PQD 特征向量，不仅有效降低了特征向量个数，而且对 PQD
的识别准确率高,有一定的工程应用前景。 
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Abstract: In view of the complexity of power quality disturbance (PQD), a recognition method of PQD 
feature extraction method based on maximum variance unfolding (MVU) is proposed and PQD 
recognition is completed by combining classifier algorithm in this paper. The wavelet energy features of 
PQD are extracted by wavelet transform to construct the original feature set.For the reason that 
non-convex quadratic programming is transformed into convex semi-definite optimization problem by 
kernel function, the MVU method is applied to compress the sample features into 3-dimension features 
which keep low dimensional structure in high dimensional space and make a rough recognition of PQD. 
General classifiers are used to verify the method. The experimental results show that this MVU method 
reduces the number of eigenvectors and improves the recognition accuracy of the PQD. It is promising in 
engineering. 
Keywords: power quality disturbance; manifold learning; maximum variance unfolding; features 
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引言1 

随着大量的非线性负载和电力电子设备接

                                                        
收稿日期：2017-06-28      修回日期：2017-09-18; 
基金项目：国家自然科学基金(61771195, 61601182)，
中央高校科研业务费资助(2015MS100)，河北省自然

科学基金 (F2017502059); 
作者简介：车辚辚(1981-)，女，河北保定，硕士，

高工，研究方向为电能质量分析等。 

入电网中，为了保障电能质量满足用户的性能要

求，有必要对输电和配电系统中的电能质量进行有

效检测和分析 [1-3]。其中，电能质量扰动(Power 

Quality Disturbance，PQD)信号是分析电能质量的

重要参数，PQD 识别技术已成为电能质量分析领

域的一个重要研究方向。PQD 识别的目的是从海

量的电能质量数据中将 PQD 快速准确地定位和识

1
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别。PQD 识别过程包括特征提取和模式识别两部

分。而 PQD 特征提取则是 PQD 识别的关键所在[4]，

好的 PQD 特征能有效地提高识别准确度和减少计

算复杂度。 

PQD 特征提取是通过映射变换提取到能反映

扰动信号波形特征的特征量。目前，常用的特征提

取方法包括：傅里叶变换[5]、小波变换[6]、希尔伯

特-黄变换等。其中，傅里叶变换着重反映分析信

号的整体信息，但是由于忽略了信号的局部特性，

且对于非平稳信号不具备时间局部性，因此不满足

时频分析要求。虽然小波变换已被广泛应用于

PQD 特征提取，该变换从各层小波分解系数中提

取特征向量，适用于平稳和非平稳信号进行分析，

可获得较好的效果，但是小波变换的算法复杂度较

高，仍有进一步被压缩简约的空间。因此，本文考

虑将数据降维技术应用到 PQD 特征向量简约的过

程中。 

数据降维技术分为线性降维和非线性降维，非

线性降维又分为基于核方法和基于几何结构的非

线性降维。几何结构的非线性降维，即流行学习可

在有效减少数据规模的同时保留高维空间的非线

性流形结构，实现维数约简。并且流形学习是在没

有任何先验知识的条件下，根据高维观测数据集发

现未知映射，并找到与高维观测数据集对应的低维

流形表示。它是从观测到的现象中去寻找事物的本

质，找到产生数据的内在规律的一种方法。目前主

要的流形学习算法[7]有如下几个：等距映射算法

(Isometric Mapping，ISOMAP)、局部线性嵌入算法

(Locally Linear Embedding，LLE)、局部切空间排

列算法(Local Tangent Space Alignment，LTSA)、局

部保持映射算法(Locality Preserving Projection，

LPP) 和最大方差展开算法 (Maximum Variance 

Unfolding，MVU)。其中，MVU 算法是一种基于

流形局部等距概念的流形学习算法[8]，当近邻点间

的欧式距离保持不变时，可通过平移旋转等变换，

在低维空间中展开高维数据流形。MVU 算法能有

效的学习出隐含在高维数据集中的低维流形，并且

对于非凸数据集有较好的降维效果[9]。MVU 降维后

的低维数据较好地保持了训练数据的分布边界[10]。 

在 PQD 识别领域对于基于几何结构的非线性

降维鲜有研究，因此本文对该技术在 PQD 识别中

的应用进行了全新的探索和尝试。结合小波变换出

现的 PQD 识别问题，本文提出了一种基于 MVU

方法的 PQD 特征提取方法。考虑扰动参数随机性

和噪声影响，论文根据常见的 PQD 模型产生信号，

在提取信号小波能量向量的基础上通过MVU进行

特征向量降维，得到的低维 PQD 特征向量很好地

保持了原数据的分布边界，且信息量更集中。最后

结合经典分类器进行 PQD 识别。仿真和实测实验

结果表明该方法提取到的特征向量能很好地实现

对 PQD 信号的识别。由于 MVU 算法缩减了特征

向量个数并满足 k-最近邻点间局部距离不变的约

束，在选取核函数时充分考虑了高维数据集的分布

特性，因此减轻了后续 PQD 的分类压力，减少了

分类运算时间，提高了 PQD 识别准确率。 

1  PQD 信号模型 

由于电能质量信号复杂且种类较多，因此国内

外文献大都采用仿真法得到数据样本进行相关分

析。本文参考文献[11]建立标准信号与 6 种扰动信

号的仿真模型，见表 1。 

表 1  PQD 信号模型 
Tab. 1  Signal model of PQD 

类型 参数 公式 
正弦  v(t)=sin(ωt) 

凸起
0.1≤α≤0.8, 
T≤t2t1≤9T 

v(t)=A{1+α[u(t2)u(t1)]}sinωt

凹陷
0.1≤α≤0.8, 
T≤t2t1≤9T 

v(t)=A{1α[u(t2)u(t1)]}sinωt

间断
0.9≤α≤1, 

T≤t2t1≤9T 
v(t)=A{1α[u(t2)u(t1)]}sinωt

谐波
0.05≤α3(α5, α7)≤0.15,

12  i

v(t)=A[α1sinωt+α3sin3ωt+ 
α1sin5ωt+α7sinωt] 

脉冲  v(t)=sinωt+aδ(tt0) 

振荡 0≤t2t1≤2T 
v(t)=sinωt+ 

aec(t-t
1
)sinbωt[u(t2)u(t1)] 
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表 1 提供的数学公式模型包括了 6 种常见的

PQD 信号(电压凸起、电压凹陷、电压间断、谐波、

电压暂态，其中电压暂态包括脉冲暂态和振荡暂

态)。其中：u(t)为阶跃函数；为幅度；t1 和 t2 分

别为扰动开始时刻和结束时刻；T 为信号周波；ω

为基波角频率，基波频率设定为 50 Hz。其输入信

号的分析时间长度取为 10 个周波即 0.2 s。其波形

图如图 1 所示。 

 
图 1  PQD 波形图 

Fig. 1  Disturbance signal waveform 

2  基于 MVU 的 PQD 特征提取 

2.1 PQD 的小波变换 

目前，采用小波变换提取 PQD 原始信号中的

特征向量是一种普遍的方法。多分辨率分析是小波

分析的基本理论，Mallat 算法则能快速实现小波变

换。其通过重复使用低通滤波器和高通滤波器来实

现分解。滤波器得到的低频分量和高频分量各占信

号频带的 1/2。对得到的新的低频分量重复上述分

解过程，得到下一层的高频分量和低频分量。 

根据 Parseval 定理，能量小波系数公式如下： 
2 2 2[ ( )] [ ( )] [ ( )]j jf t dt a k d k    (1) 

式中：f(t)为待分解信号；aj(k)为小波分解第 j 层的

近似系数；dj(k)为小波分解第 j 层的细节系数。对

PQD 进行 J 层分解，f(t)信号的小波变换近似能量

分布和细节能量分布分别定义为： 
2( ( ))

ja j
n

E a n  (2) 

2( ( ))
jd j

n
E d n  (3) 

式中：j=1, 2,···, J，经过 J 层小波分解，得到 J+1

个 特 征 量 ， 将 特 征 量 构 成 能 量 函 数

1 2[ , , , , ]
J Ja d d dE E E E E  。 

与正常信号相比，各种 PQD 对应的各尺度下

小波变换系数的能量是不同的，因此可对扰动进行

多尺度分解，然后根据能量特征构造特征向量。由

于 Daubechies (db)系列小波的正交性、紧支性，对

不规则信号较为敏感，非常适合对 PQD 信号进行

变换，其中根据文献[12-13]可得 db4 小波处理能力

最优。用以上提到的 db 正交小波基对采样率为

6.4k Hz 的纯正弦信号(不含噪声)进行分析，采用

db1-10 小波分别对其进行 10 尺度分解，如图 2 所

示。如图 2 可得在第 7 分解尺度上出现信号分解能

量最大能量值。利用以上公式进行 db4 小波 7 层分

解，只提取细节能量部分由 7 个特征量组成向量

1 72[ , , , ]D d d dE E E E  ，构造 PQD 信号的原始向量

集，作为下一步 MVU 运算的数据样本。 

    
    分解尺度 

图 2  正弦信号 db1~db10 小波分解的能量分布图 
Fig. 2  Energy distribution of sine signal by db1~db10 

wavelet decomposition 

能
量
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2.2 MVU 算法 

假 设 高 维 空 间 Rd 中 的 观 测 数 据 集

1 2( , , , )T
nX x x x  是从嵌入在 d 维空间中的 r 维流

形 M 上采样得到，流形学习就是在没有任何关于 

M 和 r 先验知识的条件下，根据高维观测数据集 X

发现未知映射 : ( )d rf R R r d  ，并找到与高维

观 测 数据集 X 一 一对 应 的低维 流 形表 示

1 2( , , , )T
nY y y y  , ry R 。 

MVU 算法首先根据 X 构造一个 n×n 的邻接矩

阵 W，如果 xi是 xj 的 k 近邻，则 Wij=1，否则 Wij=0。 

MVU 算法可表述为如下的优化问题： 
2

, 1

2 2

1

max ,

s.t. ,

0.

n

i j
i j

i j ij i j ij

n

i
i

y y

y y W x x W

y







  







 (4) 

第一个约束函数是局部等距约束，它保证高维

空间中的数据点向低维映射时，近邻点间的欧式距

离保持不变，数据集的局部结构因此得以保留。第

二个是中心化约束，用来消除平移自由度。 

一个在平方等式约束下的非凸二次规划问题，

容易陷入局部最优解。通过引入核函数可转化为一

个凸半正定最优化问题，定义数据集 Y 的核矩阵为

[ ]ij n nK K  ，它的元素为 ,ij i jK y y ，其中 , 

表示求内积。此时，上述优化问题可转化为： 

, 1

2

max trace( )
s.t.   0,

0,

2 , 1

n

ij
i j

ii ij jj i j ij

K
K

K

K K K x x W







    



如果  (5) 

式中：trace(•)表示矩阵的迹，第一个增加的约束

K≥0 表示 K 为半正定矩阵，用来保证数据来自于

凸集。 

对上述的凸半正定最优化问题公式(5)的求解

有成熟的快速算法。 

设 K*为该优化问题的最优解，对 K*进行谱分

解得到 

*

1

n

ij i jK V V  





  (6) 

式中：  是矩阵 K*的第 个特征值； iV 为相应特

征向量的第 i 个元素。由此，高维数据 xi 的 n 维映

射 *
iy 的第 个元素为 

*
i iY V    (7) 

至此，d 维观测数据 xi 的 r 维嵌入可用式(8)

表示： 

 1 1 2 2, , ,
T

i i i i r rix y V V V      (8) 

MVU 是一种能够自动学习训练数据核矩阵的

流行算法。其通过求解一个半正定规划，从而得到

训练数据的最优核矩阵。在满足 k-最近邻点间局部

距离不变的约束下，使映射到核特征空间中的训练

数据方差最大化。因此，潜在的高维数据中的非线

性结构被映射到对应的核特征空间中，并使得映射

为线性。由于 MVU 算法只需要保持数据集局部等

距离，因此 MVU 可以对非凸流形进行有效处理，

且信息量更集中。由于 MVU 算法取核函数时充分

考虑了高维数据集的分布特性，从而保证非线性分

布的数据集映射到特征空间后能满足线性分布，并

较好地保持了训练数据集的分布边界。 

综上所述，基于 MVU 的 PQD 信号特征提取

算法步骤归纳如下。 

1) 选择合适的小波函数对原始PQD信号进行

分解得到 m 维相空间； 

2) 选择合适的近邻数 k 来进行构建邻接矩阵

WN×N，若 xi是 xj的 k 近邻，则 Wij=1，否则 Wij=0，

其中 xi为相空间数据点，N 为相空间内数据点个数； 

3) 求解优化问题公式(5)得到最优核矩阵 K； 

4) 对 K 进行谱分解，根据 K 特征值及其相应

特征向量由公式(7)和(8)计算出高维流形在 r 维空

间的坐标表示。 

2.3 MVU 算法的 PQD 特征提取参数选取 

基于 MVU 算法的 PQD 特征提取算法，根据

上一节的介绍可得两个重要参数，即估计维数参数

r 和邻近点个数 k。本节分别详细阐述了基于 PQD
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信号的本征维数估计和邻域参数选取的方法。 

1) 本征维数估计 

在确保无信息丢失的前提下，通过最少变量个

数表示数据自由变量，称为该数据集合的本征维

数，其是数据集的一种固有属性。相空间内相点邻

域内的分布特质是由信号的本征维数决定的，因

此，通过分析相点邻域所张成的子空间可以确定信

号的本征维数。在重构相空间中，噪声分布在整个

高维相空间中，而有用信号实质上是分布在以本征

维数为大小的特征空间里。因此，在采用流形学习

进行降维时，若约简目标维数选择过大，则可能消

除噪声分布不理想；而若约简目标维数选择过小，

则可能消除掉有用信号。 

极大似然估计法(Maximum Likelihood Estimate，

MLE) 估计数据的本征维数是通过建立近邻点对

间距离的似然函数估计数据的本征维数。设 x1，

x2，···，xn 为高维的样本数据，构造一个二项随机

过程，建立邻近点距离的似然函数。对于给定的 k，

将本征维数的估计式遍历 x1，x2，···，xn 从而得到

n 个局部本征维数的估计值 mk(xi)，并取平均值作

为全局本征维数的估计值： 

1

1 ( )
n

k i
i

r m x
n 

   (9) 

对每种 PQD 信号的 ED进行 MLE 本征维数估

计，结果得到估计维数 r =3。 

2) 邻域参数选取 

邻域选择参数，邻近点个数 k 对于流形学习算

法的性能影响也很大。这是因为大量的最近邻域可

以促成流形小规模结构的消除及整个流形的平滑。

相反，太少邻域可能误将连续的流形划分成脱节的

子流形。由于算法的参数较少且相互独立，搜索的

复杂度不高，所以在搜索范围内遍历所有的邻近点

个数 k，在一定的约束条件下找到最合适的参数值，

从而搜寻到最优的邻域参数 k。 

对于 PQD 信号的 ED进行 MVU 流行算法特征

提取计算时，当 r =3 时，参数 k 在 10~20 的搜索

范围内遍历邻近参数 k，搜索步长为 2，其中约束

条件为以 SVM 分类器分类时训练准确率和测试准

确率最高，从而搜寻到最优的邻域参数 k。参数 k

的寻优结果如图 3 所示。由图 3 中可以得到，k 值

在 10~20 之间变化时，当 k=12，k=14 时，模型训

练准确率和测试准确率最高，分别为 100%，

99.52%。 

 
图 3  取不同邻近数 k 值的 PQD 分类结果 

Fig. 3  PQD classification results with different k  

为了避免计算资源消耗过多，只要 k 值能至

少较好地保持数据集局部低维流形的特性就可

以。表 2 对比了当 k=12，k=14 时的 700 个 PQD 信

号的特征提取运行时间，可以看出 k=12 时的耗时

要少。因此,在实验过程中选取 MVU 算法参数为

r=3，k=12。 
 

表 2  运行时间对比 
Tab. 2  Running time comparison 

邻近参数 k=12 k=14 
运行时间/s 10.065 720 10.136 792 

3  基于 MVU 的 PQD 识别框架 

非线性流行学习理论表明，当原始 PQD 特征

集需要压缩数据和分类信号类别时，MVU 流行学

习算法可以很好找到潜入在 Rd 内的 Rr。而 K*进行

谱分解得到特征值和相对应的特征向量，可以表征

原来的向量空间，而选取的 r<d，也就是说 r 维特

征向量保留了 d 维原始 PQD 信号 X 的所有有用特

征，且信息量更集中。以上分析可以得出，基于

MVU 算法提取到的特征在分类识别过程中，要优
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于特征分散的原始特征集。因此，不同于传统方法，

基于 MVU 算法提取 PQD 特征向量，作为分类器

的输入，是一种有改进的 PQD 识别方法，其流程

如图 4 所示。 

 
图 4  PQD 识别流程图 

Fig. 4  Flow chart of PQD recognition 

在特征提取过程中，根据 2.1 节分析可得，小

波变换提取原始特征集时选取db4小波进行7层分

解得到 ED。根据 2.3 节分析可得，MVU 算法获取

PQD 特征向量时其参数选取为 r=3，k=12。 

为了验证本方法特征向量的有效性和鲁棒性，

分别选取经典的分类算法 K 最近邻法(KNN，

K-Nearest Neighbor) 和 支 持 向 量 机 法 (Support 

Vector Machine，SVM)进行分类验证。KNN 分类

算法是数据挖掘分类技术中最简单的方法之一。其

优点在于其算法简单，容易理解，易于实现，不需

要估计参数和分类训练。SVM 是在统计学习理论

的基础上发展起来的一种新的模式识别方法。本文

选用一对一 SVM 构造多个二分类器实现 PQD 分

类，其中选取径向基函数中的高斯核函数作为

SVM 的核函数。由于 SVM 算法需要预学习，因此

分别输入训练样本和测试样本进行实验分类。 

4  实例验证与分析 

4.1 实验数据 

根据 1 节中的表 1 所提供的信号模型产生

PQD 数据。取电压正弦信号和电压凸起、电压凹

陷、电压间断、谐波、电压暂态，其中电压暂态包

括脉冲暂态和振荡暂态 6 类扰动信号各 100 个，共

700 个样本；输入信号的分析时间长度取 10 个周

波(0.2 s)，采样率为 6.4 kHz，信号的采样点为 1280

个，每个周波采 128 个点；为较好地模拟实际中的

各种情况，保证分析结果的可靠性，令每种扰动的

参数如扰动起止时间、幅值、持续时间在允许范围

内随机变化，并给扰动信号加入信噪比为 30 dB 的

随机白噪声。对 PQD 信号进行采样得到 7 组

100×1280 的样本数据。应用上述数据，实现基于

MVU 算法的 PQD 特征提取，并分别选用 KNN 和

SVM 分类器进行算法验证。在 SVM 分类器分类

时，分别取每种扰动 70 个样本作为训练集，取 30

个样本作为测试集。 

4.2 PQD 特征提取 

为了验证 MVU 方法能有效解决 PQD 特征提

取的相关性和冗余性问题，采用 MVU 算法对 ED

进行数据处理，从而提取 PQD 的 3 维特征向量。

并将 ISOMAP，LLE，LTSA，LPP 算法与本文算

法进行了特征提取对比。首先，通过 db4 小波 7

层分解的能量值构造样本向量数据，然后再分别采

用 Isomap、LLE、LTSA、LPP、MVU 算法进行数

据处理，从而提取 PQD 的 3 维特征向量。其可视

化嵌入图，分别如图 5~9 所示。其中，不同类别

PQD 的样本表示方法如图例所示。 

 
图 5  ISOMAP 嵌入图 

Fig. 5  The embedding results by ISOMAP 
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图 6  LLE 嵌入图 

Fig. 6  The embedding results by LLE 

 
图 7  LTSA 嵌入图图 

Fig. 7  The embedding results by LTSA 

 
图 8  LPP 嵌入图 

Fig. 8  The embedding results by LPP 

 
图 9  MVU 嵌入图 

Fig. 9  The embedding results by MVU 

图 5~7 分别为采用 Isomap，LLE，LTSA 算法

进行 PQD 特征提取的可视化嵌入图。可看出以上

3 种降维方法的嵌入结果很不理想，图中均出现了

严重的数据拥挤问题，嵌入结果中不同类别的样本

相互交叠在一起，几乎无法展示相互分离的状况。 

图 8 为采用 LPP 方法进行 PQD 特征提取的三

维散点图。该图可以看出 LPP 方法将 PQD 信号分

为两类混叠，即电压正弦、凸起和凹陷信号拥挤混

叠在一起，无法区分；其他信号拥挤混叠在一起，

无法区分。 
图 9 为 MVU 算法的 PQD 特征向量提取结果

的嵌入图。由于 MVU 算法更好的保持了训练数据

集的分布边界，三维散点降维结果分离程度较好，

为了更清晰的显示结果可将其三维结果投影到二

维平面。由图 9 可得，7 种不同类别的样本数据降

维后的空间分布，正常信号和 6 种 PQD 信号均能

明显区分，在完成维数简化的同时很好的保持了训

练数据的分布边界。 

与其他经典的非线性流行学习算法相比，

MVU 算法不但完成了对 PQD 特征向量的降维，而

且很好的解决了流行算法在 PQD 分析中出现的数

据“拥挤问题”。这是由于 MVU 算法尝试通过学习

核矩阵来解决如何选择核函数这个问题。MVU 算

法在数据上定义一个邻域图并在结果图中保留两

两距离来学习核矩阵。在邻域图中的距离保留不变

的约束下(即在数据流行的局部几何形状不变的约

束下)，通过使数据点之间的欧几里得距离最大化

来实现流行展开。所得到的优化问题可以使用半正

定规划来解决。 

综上所述，基于 MVU 算法的 PQD 特征提取方

法能保持样本高维空间中隐藏的低维结构，并将这

潜在的流形嵌入到低维空间中。并且 MVU 降维后

的低维数据较好的保持了训练数据的分布边界。从

以上实验结果分析可以看出MVU算法对于PQD特

征提取的降维效果优于其他流行学习算法。 

4.3 PQD 分类 

为了验证提出的方法的有效性和鲁棒性，分别

7
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采用 KNN 和 SVM 分类器，对以上得到的 PQD 特

征向量进行分类验证。 

1) KNN 

采用 KNN 分类算法来验证基于 MVU 算法的

PQD 特征提取的识别效果。在实验过程中，在给

定范围内取任意 k 值，基于 MVU 算法得到的 PQD

特征向量的识别结果均为 100%。以上结果说明该

特征向量具有明确的分类边界，使得对于后续的分

类算法要求极低，对于分类器参数选择并不敏感，

是一种强壮稳健的 PQD 特征。 

2) SVM 

采用一对一方法构造多分类 SVM 分类器，来

验证基于MVU的PQD特征提取的识别效果。SVM

的核函数采用高斯径向基核函数。其中核函数的尺

度参数取 =0.1、正则化参数取 c=100。每种扰动

的前 70 个数据用于 SVM 分类器的训练。后 30 个

数据用于测试分类的准确率。SVM 分类器的训练

集分类结果为 100%。SVM 分类器的测试集分类结

果为 99.52%，如表 3 所示。 

表 3  基于 MVU 算法的 SVM 测试集分类结果 
Tab. 3  Classification results of SVM test sets based on MVU  

PQD 正弦 凸起 凹陷 间断 谐波 脉冲 振荡

正弦 30 0 0 0 0 0 0 
凸起 0 30 0 0 0 0 0 
凹陷 0 0 29 0 1 0 0 
间断 0 0 0 30 0 0 0 
谐波 0 0 0 0 30 0 0 
脉冲 0 0 0 0 0 30 0 
振荡 0 0 0 0 0 0 30 

 

由上节 PQD 特征提取可知，对 PQD 信号进行

采样得到 7 组 100×1280 的样本数据。经过 7 层小

波分解，每种扰动的小波能量数据为 100×7 的矩

阵，通过 MVU 算法降维后得到 100×3 的矩阵。从

而达到样本降维的目的。分别选取 MVU 算法降维

前 X100×7 为特征向量和 MVU 算法降维后 Y100×3 为

特征向量进行 PQD 分类对比，两种特征向量的识

别结果如表 4 所示。 

 
 

表 4  MVU 算法降维前后 PQD 识别结果 
Tab. 4  Comparison of PQD Recognition Results  

 维数
训练准

确率/%
训练 
时间/s 

测试准 
确率/% 

测试 
时间/s 

降维前 7 71.84 2.398 465 48.10 0.050 456
降维后 3 100.00 0.748 606 99.52 0.010 804

 

由以上实验结果可得，在 MVU 算法降维前，

将小波能量 ED 作为特征向量，用 SVM 分类器对

PQD 分类，其训练和测试准确率都低于 MVU 算

法，而其训练和测试运行时间都高于 MVU 算法。

实验结果说明由于 MVU 算法处理后的 PQD 特征

向量减少了维数，从而在识别过程中缩减了运行时

间；由于 MVU 算法处理后的 PQD 特征向量很好

的保持了训练数据的分布边界，且信息量更集中，

从而有助于提高分类准确率。 

4.4 实测数据验证 

通过电力系统中的实际测量数据，进一步验

证 MVU 算法对 PQD 信号识别的有效性。采用国

内 500 kV 输电线故障录波数据对 PQD 识别进行

验证。所用实测 PQD 数据已经过录波设备采集、

处理并记录。每种 PQD 实测数据取 20 组，选用

SVM 算法进行分类，其中每种信号的 15 组数据

用来训练，5 组数据用来测试，其测试分类结果

如表 5 所示。 

表 5  实测数据分类结果 
Tab. 5  Classification result of real data verification 

PQD 类型 分类正确率/% 
标准 100 
凸起 100 
凹陷 80 
间断 100 
谐波 80 
脉冲 100 
振荡 100 

 

由表 5 可得，采用本文方法进行实测 PQD 分

类仍然可得到较好的分类正确率，进一步验证了本

文所提方法的有效性。 
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5  结论 

本文提出的基于 MVU 流行学习方法的 PQD

特征提取方法，在考虑了随机参数和噪声的影响

下，较好地完成了对 PQD 信号的低维嵌入表示，

是一种理想的特征提取方法。通过构造通用分类

器，验证了 MVU 算法提取到的 PQD 特征向量的

有效性，其可以减少分类运行时间和提高 PQD 识

别率。MVU 维数约简后的低维 PQD 特征向量很好

的保持了训练数据的分布边界，且信息量较其他流

行算法更集中，在降维的同时可以减轻后续 PQD

的分类压力。下一步的研究将尝试该方法在更多复

合扰动类型的 PQD 信号识别中的应用。 
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